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基于ＩＧＷＯＧＭＤＨ的有效波高预测模型研究
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摘　 要：海洋波浪具有显著的随机性、非线性特征，有效波高预测对于船舶航行安全、航路规划等具有重要意义。
改进灰狼算法（ＧＷＯ）搜索机制，并将其与基于分组数据处理方法（ＧＭＤＨ）模型相耦合，提出一种有效波高预测模
型；结合波高实测数据集验证预测模型精度，探讨模型不同输入参数的权重占比。研究结果表明：相较于经典
ＧＭＤＨ模型，所建立的ＩＧＷＯＧＭＤＨ模型预测精度更高，均方误差减小２ ６５％、均方根误差降低约１ ３５％、标准差
降低２ １４％；波浪特征参数与风场数据的权重占比较高，两者组合对于模型预测精度影响较大。所构建的ＩＧＷＯ
ＧＭＤＨ模型可预测分析有效波高，为船舶航行安全、航路规划与优化等研究提供理论支撑。
关键词：有效波高；分组数据处理模型；改进灰狼优化算法；搜索机制优化
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　 　 波高是指相邻的波峰和波谷间的垂直距离，是
描述海洋波浪最重要的特征参数之一。由于海浪各
波分量无规则排列特征，通常在波群中按规则确定
一部分波作为有效波，统计计算有效波高（Ｓｉｇｎｉｆｉ
ｃａｎｔ Ｗａｖｅ Ｈｅｉｇｈｔ，ＳＷＨ）。ＳＷＨ作为海洋环境监测
的重要参数，在海洋工程设计与建造、船舶航行安全
保障和防灾减灾等领域具有重要应用价值［１２］。波
高观测数据的大量积累，为ＳＷＨ分析与预测模型
研究奠定了数据基础。

近年来，机器学习算法在波高预测模型研究中
得到广泛应用，表现出较好的预测精度与效率。
ＴＨＯＮＧＮＩＲＡＮ等［３］建立一种基于卷积神经网络与
门控循环单元的海流预测模型，从空间中提取特征
并识别时间特征的关系；结合２０１４—２０１６年泰国沿
海高频雷达测波数据，验证了预测模型精度。通过
引入一种遗传算法增强的集成学习框架，ＸＵ等［４］

将Ｂａｇｇｉｎｇ和ＡｄａＢｏｏｓｔ等集成学习技术与决策树、
支持向量回归和人工神经网络等机器学习算法相耦
合，结合计算流体动力学模拟和水槽试验验证集成
学习框架的有效性，分析模型的预测精度和泛化能
力，为沿海桥梁所受波浪力预测和计算提供支撑。
ＤＵＯＨＧ等［５］采用覆盖不同海底坡度的１ １２０个样
本数据，训练并建立基于人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮｓ）的破碎波高预测模型，讨论
模型预测精度。ＲＩＡＺＩ［６］提出一种简单有效的深度
神经网络，该网络可结合不同影响因素预测未来潮
汐水平，其优点在于简化的输入层、强大的适用性。

在海洋工程领域中，数据处理组合方法（Ｇｒｏｕｐ
Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｄａｔａ Ｈａｎｄｌｉｎｇ，ＧＭＤＨ）具有自组织能力、
高效的模型优化和适应性强等特征。ＫＩＭ等［７８］提
出一种基于ＧＭＤＨ的波浪预测模型，模型显著改进
了近岸波高预测精度，其性能提升约３８％；进一步
对比分析基于ＧＭＤＨ和ＡＮＮｓ的近岸波浪预测框
架，并在日本气象厅、美国国家海洋与大气管理局和
欧洲中期天气预报中心的波浪数据集基础上开展测
试验证。然而，ＧＭＤＨ存在无法处理某些极端或非
常规波浪数据、极度依赖参数设置等问题，尤其当训
练数据集未反映上述特征时。针对上述问题，本文
提出一种基于改进灰狼优化算法（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｇｒｅｙ
Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＩＧＷＯ）的ＧＭＤＨ模型，分析模型精
度并探讨其在深海水域有效波高预测中的应用。
１　 模型建立
１ １　 经典ＧＭＤＨ模型

ＧＭＤＨ是一种复杂系统启发式自组织建模方

法的多层神经网络［９］，以多项式为基础的分组数据
处理方法。在ＧＭＤＨ神经网络中，由多个最小结构
形成的神经元组成一层。结合已产生的神经元，对
每一个神经元产生的误差通过迭代算法分析，产生
更优的神经元添加到当前层，直到选出最优的神经
元。ＧＭＤＨ实现步骤概括如下：
１）将数据样本集划分为训练集Ａ和测试集Ｂ。
２）建立输入与输出的一般关系。针对非线性

系统，设变量为ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ，实际输出值为ｙｉ，则建
立函数关系为

ｙｉ ＝ ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） （１）
式（１）可由ＫＧ多项式［９］进一步改写为

ｙ ＝ ａ ＋
ｍ

ｉ ＝ １
ｂｉｘｉ ＋

ｍ

ｉ ＝ １

ｍ

ｊ ＝ １
ｃｉｊｘｉｘｊ ＋… （２）

式（２）中：ｍ为多项式的元数，即每个神经元进入模
型的变量个数；ａ、ｂ和ｃ为多项式系数，代表多项式
中变量所占权重；ｉ、ｊ为输入变量的指标。
３）在ＧＭＤＨ神经网络中，需在具有外补充性

质的准则中选择一个或多个作为准则函数ｙ１，以确
定最优模型的选择与质量。
４）通过将ｙ１ 最小化，即可得到基本ＧＭＤＨ神

经网络。
ＧＭＤＨ网络具有较强的自适应性和鲁棒性，可

处理高维数据和非线性关系［１０１１］。
１ ２　 ＧＷＯ优化算法

灰狼优化算法（Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＧＷＯ）是
从灰狼群体捕食行为启发而提出的一种群智能优化
算法［１２］。其基本原理来自狼群社会中的等级制度，
具体可分为４层。
１）α层是狼群的领导者，带领整个狼群寻找猎

物，代表算法中的最优解。
２）β层是狼群领导的协助者，协助领导者寻找

猎物，代表算法中的次优解。
３）δ层是狼群中的哨兵和侦察兵，听从α层和

β层的灰狼进行侦察与放哨，代表算法中适应度差
的解。
４）ω层是最底层的狼，围绕前三层的狼进行位

置更新，代表算法中其余所有解。
狼群的狩猎过程可分为２个阶段。

１． ２． １　 包围猎物
在ＧＷＯ算法中，使用式（３）和式（４）实现位置

更新。
Ｄ ＝ Ｃ × ＸＰ（ｔ）－ Ｘ（ｔ） （３）
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Ｘ（ｔ ＋ １）＝ ＸＰ（ｔ）－ Ａ·Ｄ （４）
式（３）为灰狼与猎物之间的距离公式；（４）为灰狼位
置更新公式；ｔ为当前迭代次数，ＸＰ（ｔ）与Ｘ（ｔ）为灰
狼与猎物的位置向量；Ａ与Ｃ为系数向量，有

Ａ ＝ ２ａ × ｒ１ － ａ （５）
Ｃ ＝ ２ｒ２ （６）

式（５）和式（６）中：ｒ１、ｒ２为随机数向量；ａ为收敛因
数，随着ｔ的增大在［０，２］线性减小。
１． ２． ２　 追捕猎物

由式（３）和式（４）确定猎物位置后，β狼和δ狼
在α狼的指挥下包围猎物。使用式（７）、式（８）和式
（９）对全体灰狼进行位置更新，式（１０）、式（１１）、式
（１２）和式（１３）实现ω狼位置调整与计算，有

Ｄα ＝ Ｃ１·Ｘα － Ｘ （７）
Ｄβ ＝ Ｃ２·Ｘβ － Ｘ （８）
Ｄδ ＝ Ｃ３·Ｘδ － Ｘ （９）
Ｘ１ ＝ Ｘα － Ａ１ × Ｄα （１０）
Ｘ２ ＝ Ｘβ － Ａ２ × Ｄβ （１１）
Ｘ３ ＝ Ｘσ － Ａ３ × Ｄσ （１２）
Ｘ（ｔ ＋ １）＝ Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋ Ｘ３３ （１３）

１ ３　 ＩＧＷＯＧＭＤＨ耦合模型
超参数（如选择压力、隐藏层数等）对模型预测

效率和精度有显著影响。经典ＧＭＤＨ通过最小二
乘法计算最优参数，主要适用于线性问题；对于非线
性样本数据，其超参数计算方法可能失效。作为常
见的优化算法，ＧＷＯ具有较强的非线性处理能力，
但收敛速度慢、全局搜索能力较差。针对上述问题，
本文提出基于维度的改进狩猎策略、非线性收敛因
数和随机扰动的更新策略，构建ＩＧＷＯＧＭＤＨ耦合
模型，提升经典ＧＭＤＨ模型的非线性数据处理能
力，增强耦合模型的鲁棒性。
１． ３． １　 基于维度的改进狩猎策略

在经典ＧＷＯ算法中，所有的维度都会更新其
位置信息；基于维度的改进策略是指在每次迭代中，
只有一部分维度会根据领导者的位置更新，提高搜
索的多样性、避免过早收敛。通过在位置更新公式
中引入一个随机选择的维度掩码，实现掩码选中的
维度的位置更新。

假设有一个维度掩码Ｍ，每个元素Ｍｌ 从｛０，１｝
中随机选取，则位置更新公式可表示为
　 Ｘ（ｔ ＋ １）＝ Ｍ⊙（ＸＰ（ｔ）－ Ａ·Ｄ）＋ （１ － Ｍ）⊙

Ｘ（ｔ） （１４）
式（１４）中：⊙为元素乘法；当Ｍｌ ＝ １时，维度ｉ进行

更新。
采用上述改进维度狩猎策略，可平衡算法的全

局搜索和局部搜索能力，避免过早收敛，提高ＧＷＯ
算法优化效率。
１． ３． ２　 非线性收敛因数与随机扰动更新策略

在经典ＧＷＯ算法迭代过程中，线性收敛因数
忽略了不同阶段解的变化，对于复杂、多峰优化问
题，易陷入局部最优解。为改进控制算法收敛速度
与搜索范围、提高模型效率和鲁棒性，本文提出非线
性收敛因数更新策略为

ａ ＝ ａ１ － ａ１ ×
１
ｅ － １ × ｅ

ｉ
ｉｍａｘ －( )[ ]１ （１５）

式（１５）中：ａ１为收敛因数的初始值；ｉ为迭代次数；
ｉｍａｘ为最大迭代次数。

收敛因数随迭代次数变化曲线见图１。由图１
可知：当迭代次数接近峰值时，曲线呈现加速下降趋
势；因此，上述更新策略有助于跳出局部最优解。通
过在一定概率下添加随机扰动，可扩大算法搜索空
间，增加寻得全局最优解的概率。同时，随机扰动可
在算法迭代后期增加种群多样性，为摆脱局部收敛
创造有利条件。引入扰动因数，对位置向量更新为

Ｘ１ ＝ Ｘα － Ａ１ × Ｄα ＋ η × ｒ （１６）
Ｘ２ ＝ Ｘβ － Ａ２ × Ｄβ ＋ η × ｒ （１７）
Ｘ３ ＝ Ｘσ － Ａ３ × Ｄσ ＋ η × ｒ （１８）

式（１６）～式（１８）中：η为扰动因数；ｒ为［０，１］区间
正态分布的随机值；通过调整扰动概率和幅度，可优
化算法不同阶段的搜索能力和收敛程度。

图１　 收敛因数随迭代次数变化曲线
Ｆｉｇ． １　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ ｗｉｔｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

１． ３． ３　 耦合模型
将ＩＧＷＯ算法与经典ＧＭＤＨ网络相耦合，实现

步骤如下。
１）初始化群体：随机生成一群灰狼（解决方案

的候选者），灰狼随机分布在搜索空间中，为每匹狼
分配一个初始位置。
２）狼群追猎、更新位置：狼群根据领头狼的位
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置更新自己的位置，以接近最优解；检查位置边界，
以确保狼群的搜索范围在预定边界内。
３）ＧＭＤＨ模型建立：利用当前解作为参数输入

建立ＧＭＤＨ网络，并划分数据集进行训练和预测。
４）迭代更新：结合ＩＧＷＯ的改进狩猎策略与参

数改进，重复执行狼群的追猎、ＧＭＤＨ网络的优化
和狼群的更新，直到满足停止条件（如达到预定的
迭代次数或解的质量）。
５）输出最终解：输出适应度最高的解，即给定

问题的最优解或近似最优解。
２　 数据集构建
２ １　 数据来源与预处理

本文研究数据集来源于美国国家海洋和大气管
理局服务器（ｈｔｔｐｓ：／ ／ ｗｗｗ． ｎｄｂｃ． ｎｏａａ． ｇｏｖ ／），选取大
西洋近海的４４ ０１３号站点（４２°２０′４４″Ｎ，７０°３９′４″Ｗ）。
采用不同环境变量，构建ＳＷＨ预测模型；主要环境
变量包括风向（ＭＷＤ）、风速（ＷＳＰＤ）、峰值５ ｓ或８
ｓ阵风速度（ＧＳＴ）、优势波周期（ＤＰＤ）、平均波周期
（ＡＰＤ）、海平面气压（ＰＲＥＳ）和海水温度（ＷＴＭＰ）。
数据集的时间跨度为２０２０年１月１日—２０２２年１２
月３１日，数据采样间隔为１ ｈ。

通过对小时观测数据进行预处理（包括剔除离
群点、滑动平均去噪等），获得合计２５ ０３８条数据；
取前８０％数据建立模型训练集，剩余２０％作为模型
测试集。
２ ２　 性能评估指标

为定量评估模型预测精度和误差分布，本文引
入误差评价指标，包括：均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ
Ｅｒｒｏｒ，ＳＭＥ）、均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，
ＳＲＭＥ）、平均误差（Ｍｅａｎ Ｅｒｒｏｒ，ＭＥ）、标准差（Ｓｔａｎｄａｒｄ
Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＤ）和相关系数（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
Ｒ），其计算公式为

ＳＭＥ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（^ｙｉ － ｙｉ）２ （１９）

ＳＲＭＥ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（^ｙｉ － ｙｉ）槡 ２ （２０）

ＭＥ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（^ｙｉ － ｙｉ） （２１）

ＳＤ ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（^ｙｉ － ｙ^）槡 ２ （２２）

Ｒ ＝

ｎ

ｉ ＝ １
（^ｙｉ － ｙ^）（ｙｉ － ｙ）


ｎ

ｉ ＝ １
（^ｙｉ － ｙ^）槡 ２

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 珋ｙ）２

（２３）

式（１９）～式（２３）中：^ｙｉ和ｙｉ分别为第ｉ时刻的模型
预测值和实际观测值；^ｙ为预测值的平均值。
３　 结果与讨论
３ １　 模型预测结果分析

有效波高预测结果对比见图２。由图２可知：
ＧＭＤＨ和ＩＧＷＯＧＭＤＨ模型在有效波高预测中整
体趋势相似；模型训练集和测试集性能对比见表１
和表２。相较于ＧＭＤＨ，ＩＧＷＯＧＭＤＨ耦合模型的
各项指标均有不同程度提升，ＳＭＥ减小２ ６５％、ＳＲＭＥ
降低约１ ３５％和ＳＤ降低２ １４％。

图２　 有效波高预测结果对比
Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｗａｖｅ ｈｅｉｇｈｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

表１　 ＧＭＤＨ与ＩＧＷＯＧＭＤＨ训练集性能对比
Ｔａｂ． １　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＧＭＤＨ

ａｎｄ ＩＧＷＯＧＭＤＨ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

评估指标 ＧＭＤＨ ＩＧＷＯＧＭＤＨ

ＳＭＥ ／ ｍ
２ ０． ０２０ ５１０ ０ ０． ０１９ ２２０ ０

ＳＲＭＥ ／ ｍ ０． １４１ ２００ ０ ０． １３８ ６００ ０

ＭＥ ／ ｍ ０． ０００ ８６１ ９ ０． ０００ ８２７ ４

ＳＤ ／ ｍ ０． １４３ ２００ ０ ０． １３８ ７００ ０

Ｒ ０． ９７６ ６００ ０ ０． ９７８ １００ ０

表２　 ＧＭＤＨ与ＩＧＷＯＧＭＤＨ测试集性能对比
Ｔａｂ． ２　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＧＭＤＨ

ａｎｄ ＩＧＷＯＧＭＤＨ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ

评估指标 ＧＭＤＨ ＩＧＷＯＧＭＤＨ

ＳＭＥ ／ ｍ
２ ０． ０１５ ８５ ０． ０１５ ４３

ＳＲＭＥ ／ ｍ ０． １２５ ９０ ０． １２４ ２０

ＭＥ ／ ｍ ０． ０６５ ０８ ０． ０６５ ７７

ＳＤ ／ ｍ ０． １０７ ７０ ０． １０５ ４０

Ｒ ０． ９８７ ４０ ０． ９８７ ６０

　 　 ＧＭＤＨ和ＩＧＷＯＧＭＤＨ模型有效波高预测结
果回归分析见图３。图３中：ＩＧＷＯＧＭＤＨ模型预测
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结果分布更为集中，相关系数Ｒ值高于ＧＭＤＨ模
型，表明ＩＧＷＯＧＭＤＨ在有效波高预测中精度更
高，与表１、表２所述结果一致。

适应度通常指模型在特定任务中的性能或效
能。在ＧＷＯ算法中，适应度值常用于指导搜索过
程，狼群会根据适应度值的高低进行更新和调整，以
寻求最优解。拥有较高适应度值的解决方案常被视
为更优，因此算法倾向于探索上述解决方案附近的
区域。ＧＭＤＨ与ＩＧＷＯＧＭＤＨ模型适应度值变化

曲线见图４，由于算法第一代种群的选择是完全随
机的，对适应度值产生较大影响，故忽略不计。
ＩＧＷＯＧＭＤＨ耦合模型的适应度误差值、收敛速度
均优于ＧＭＤＨ，研究结果表明：耦合模型在实际问题
求解中寻得最优解（或近似最优解）的速度优于
ＧＭＤＨ模型；添加随机扰动的更新策略，可有效避
免收敛速度过快而陷入局部最优的问题，对于复杂
问题求解具有重要意义。

（ａ）ＧＭＤＨ回归结果 　 　 （ｂ）ＩＧＷＯＧＭＤＨ回归结果
图３　 ＧＭＤＨ与ＩＧＷＯＧＭＤＨ模型有效波高预测结果回归分析

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｗａｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ＧＭＤＨ ａｎｄ ＩＧＷＯＧＭＤＨ

（ａ）ＧＭＤＨ适应度曲线 　 　 （ｂ）ＩＧＷＯＧＭＤＨ适应度曲线
图４　 ＧＭＤＨ与ＩＧＷＯＧＭＤＨ模型适应度变化曲线
Ｆｉｇ． ４　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｏｒ ＧＭＤＨ ａｎｄ ＩＧＷＯＧＭＤＨ

３ ２　 模型敏感度分析
皮尔逊相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉ

ｃｉｅｎｔ，ｒ）常用于度量２个变量之间线性相关程度，其
取值范围为［－ １，１］；｜ ｒ ｜值越接近１，则２个变量间
的相关性越强。皮尔逊相关系数计算公式为

ｒ ＝ Ｃｏｖ（ｘ，ｙ）
Ｖａｒ［ｘ］Ｖａｒ［ｙ槡 ］ （２４）

式（２４）中：Ｃｏｖ（ｘ，ｙ）为变量ｘ和变量ｙ的协方差；
Ｖａｒ［ｘ］和Ｖａｒ［ｙ］分别为变量ｘ和变量ｙ的方差。
通过计算第２ １节所述各变量之间的相关系数见图
５。由图５可知：ＷＳＰＤ、ＤＰＤ、ＭＷＤ、ＰＲＥＳ、ＷＴＭＰ与

ＳＷＨ相关性较低，而ＧＳＴ、ＡＰＤ与ＳＷＨ存在较强相
关性；ＧＳＴ 与ＡＰＤ 间的相关系数仅为
－ ０ ０４３ ２６，可视为相互独立。以上述参数作为预
测模型的输入变量，则ＩＧＷＯＧＭＤＨ预测模型的
ＳＲＭＥ和Ｒ值分别为０ １５７ １ ｍ和０ ９７９ ４。
　 　 基于皮尔逊相关系数对模型输入变量权重进行
排序，输入参数权重值见图６ａ，其中ＧＳＴ、ＡＰＤ所占
权重最高，与图５所示结论基本一致。ＸＩＥ等［１３］研
究表明：输入变量ＭＷＤ、ＰＲＥＳ和ＷＴＭＰ等对模型
预测精度影响不大；宋巍等［１４］通过计算皮尔逊相关
系数，得到ＧＳＴ、ＡＰＤ与有效波高相关性最高的结
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图５　 模型输入参数皮尔逊相关系数热力图
Ｆｉｇ． ５　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ

ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

论；金权［１５］通过支持向量机构建的模型研究表明风
场、波浪特征参数对于模型预测精度影响较大。本
文研究结果与文献［１３］～文献［１５］基本一致，通过
选取少数关键输入变量，预测模型精度可达到较高
水平，各参数贡献率见图６ｂ。因此，当观测资源或

（ａ）输入参数权重值

（ｂ）各参数贡献率
图６　 ＩＧＷＯＧＭＤＨ模型输入参数权重与贡献率计算
Ｆｉｇ． ６　 Ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｒａｔｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

数据集相对有限时，应聚焦于核心关键变量，以保证
预测模型精度。
４　 结束语

海洋波浪对于通航安全保障、船舶航行风险评
估等具有重要参照价值，其中有效波高是描述海浪
最重要的特征参数之一。本文提出基于维度的改进
狩猎策略、非线性收敛因数和随机扰动的更新策略，
构建基于ＩＧＷＯＧＭＤＨ的有效波高预测模型，利用
深海水域波高观测数据集测试验证模型的精度与鲁
棒性，得到主要结论如下：
１）与ＧＭＤＨ模型相比，ＩＧＷＯＧＭＤＨ模型具有

更优的预测精度；其中ＳＭＥ减小２ ６５％、ＳＲＭＥ降低约
１ ３５％、ＳＤ降低２ １４％。

２）通过计算不同输入变量的相关系数可知：以
ＧＳＴ、ＡＰＤ等为代表的风场和波浪特征参数，对模型
预测精度影响较大。因此，当观测资源或数据集相
对有限时，上述变量可作为预测模型的重要输入
参数。
３）基于维度的改进狩猎策略、非线性收敛因数

与随机扰动的更新策略，有效避免了经典ＧＷＯ算
法过早收敛、陷入局部最优等问题，对于优化ＧＭＤＨ
模型超参数、拓展ＧＷＯ算法应用等具有重要意义。
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